Wykorzystanie
generatywnej Al |
grafow wiedzy w
skomplikowanych
sporach sgdowych

Jesienne spotkanie z legaltechem —
6.11.2024
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co to sg grafy wiedzy?

* Graf wiedzy to mapa informaciji Leonardo
pokazujgca powigzania miedzy
informacjami - podobnie jak sie¢
potaczonych ze sobg punktéw, gdzie
kazdy punkt to konkretna informacja Malarz
(jak osoba, miejsce czy pojecie), a
linie miedzy nimi pokazujg, jak te
informacje sg ze sobg zwigzane.

pochodzit dziatat w



znamy to z filmow

Piekny Umyst (2001) / Sherlock Holmes: Gra cieni (2012)
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Kluczuwe pojecia:

* Wezty (NODES) - osoby, dokumenty,
miejsca, proces, zdarzenie

* Krawedzie (EDGES / LINKS) - relacje
miedzy nimi (nalezy, wynika,
powoduje, etc.)




poczatki to lata 60te XX
wieku, ale pierwsze
sukcesy GW to
rozpracowanie siatki

porywaczy Al-Qaidy
od 2012 roku pojawia
sie w algorytmach
Google
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Corruption Networks
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Key Trump-Putin Connections RinatAkhmetshin

in Volume 1 of Mueller Report

« Blue Nodes: Trump camp

+ Red Nodes: Putin camp

* Node size: Mentions in Mueller Report
+ Grey Links: Within camp ties

« Pink Links: Between camp ties

Al data from Mueller Report only!
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* Modele jezykowe nie meczg sie przy
czytaniu tresci (choc¢ kosztujg tokeny)

I « Nawet mate (tanie i szybkie) modele
I tu WC hOd Za jezykowe potrafig skutecznie ,,wyciggac” z

) tresci tzw. encje, czyli etntities (osoby,
LLM y (Cate na adresy, rzeczy, dokumenty, etc.) oraz relacje

. miedzy nimi.
biato) oY o
* Definiujemy, co nas interesuje i model z
pomocg odpowiednich narzedzi wycigga z
tresci wszystkie relacje.



....eee, alew
zasadzie to po co?

Jezeli chcemy, zeby Al (modele jezykowe)
pracowata na naszych danych musimy jakos
obejs¢ ograniczenia technologii. Gtéwne
ograniczenie to tzw. context window, oraz lost in
the middle problem.

Okno kontekstowe to maksymalna liczba
stéw/tokendw, jakg model jezykowy moze
"zobaczyc¢" i przetworzy¢ w jednym momencie -
to jakby "pamiec robocza" modelu. Na przyktad,
jeslimodel ma okno kontekstowe 4000 tokendw,
moze przeanalizowac tekst mniej wiecej dtugosci
3000 stow na raz. (kazde pytanie-odpowiedz
musi sie zmiesci¢ w oknie kontekstowym)

Modele jezykowe ,,tracg uwage” przy dtugich
treSciach (podobnie jak ludzie)

Grafy wiedzy pozwalajg na zbudowanie ztozonej
»,pamieci” wszystkich waznych encjiw danym
kontekscie (zapobiega pogubieniu i
halucynacjom)



Al bez RAG jest
»ZWyktym” Chatem

Sa trzy metody (obecnie) na poplatanie Al z wtasnymi
danymi:

RAG (Retrival Augmented Generation) — sprawdza sie dla
60% use-casow

GraphRAG (potocznie), sprawdza sie tam, gdzie nie
sprawdza sie klasyczna metoda.

Hybrid RAG (potaczenie obu metod)

NEW! W zesztym tyg. IBM udostepnit nowe modele
GRANITE (open-source) i nowa technologie zasilania
modelu wtasng wiedzg (jeszcze tego nie testowatem)



 Zbudowatem graf wiedzy dla odpowiedzi na

N |e tylko pozew inwestora.

* Graf pozwolit mi na ocene tego, jak ztozona jest

gen erowan |e tl’eS'CI sprawa. Wiele oséb (w tym ja) ma problem z
s s e . ocengiloscipracy koniecznej do poswiecenia
— Wada I’tOSC niesie sprawie.

Sam graf W|edzy * Dokument wejsciowy ma 116 stron (duzy spoér)



Widaé:
e Ztozonos¢ —na 1 rzut oka widac

* Mozliwosé ,ustawienia widoku”, zeby uchwycic
interesujgce nas relacje
. , . Nie widac¢:
CO WIdaC) Czego nie  Spojnosci powtarzalnos¢ odpowiedzi —ten
. 74 setup praktycznie nie halucynuje
widac

* Mozliwosé generowania odpowiedziw
odniesieniu do ilosci danych nieporéwnywalnych
do okna kontekstowego.

* Mozliwos¢ jednoczesnego tgczenie roznych
zrodet wiedzy (np. repozytorium firmy /
kancelarii)



Prezentacja grafu dla case’u (repow komentarzu

[I\ EXPLORE enhancing_rag_with_graph. ep ® te y &5 W=

v GRAPHRAG-.. [} B3 U @ hancir pynb > #® de

> + Code + Markdown | [> RunAll 'O Restart ine -+ B grag (Python 3.12.7)
> neodj T :

.gitignore
docker-compose.yaml
enhancing_rag_with_.
README.md

TERMINAL

> OUTLINE
0

> TIMELINE (base) PS C:\Users\rafal\OneDrive\AL projects\GRAG Ollama\GraphRAG-with-Llama-3.1> D

; - - » 15:47
Q W o & O M o p @ NG A D) O 7115050 B
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